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ABSTRACT 
 
In this study, application of Sentinel-1 Synthetic Aperture Radar (SAR) data for the land use 
cover classification was investigated. The classification was implemented with supervised Neural 
Network classifier for Dual polarization (VH and VV) Sentinel-1 data using texture information of gray 
level co-occurance matrix (GLCM). The purpose of this study was to obtain the optimum parameters in 
the extraction of texture information of pixel window size, the orientation of neighboring relationships 
on the texture feature extraction, and the type of texture information feature used for the 
classification. The classification results showed that in the study area, the best accuracy obtained is 5 
× 5 pixel window size, 00 orientation angle, and the use of entropy texture information as classification 
input. It was also found that more features texture information used as classification input can 
improve the accuracy, and with careful selection of appropriate texture information as classification 
input will give the best accuracy. 
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ABSTRAK  
 
Pada penelitian ini dilakukan kajian mengenai klasifikasi penutup penggunaan lahan 
menggunakan data Sentinel-1 yang merupakan data Synthetic Aperture Radar (SAR). Informasi 
tekstur digunakan sebagai masukan dalam pembuatan klasifikasi terbimbing Neural Network dengan 
menggunakan Dual polarization (VH dan VV). Klasifikasi dilakukan menggunakan informasi tekstur 
menggunakan Gray Level Co-occurance Matrix (GLCM) dari data Sentinel-1. Tujuan penelitian ini 
adalah mendapatkan parameter optimum dalam ekstraksi informasi, yaitu ukuran jendela 
pemrosesan, orientasi hubungan ketetanggaan pada ekstraksi fitur tekstur, serta jenis fitur informasi 
tekstur yang digunakan dalam klasifikasi. Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa pada area yang 
dikaji, akurasi terbaik adalah pada ukuran jendela 5×5 piksel, sudut orientasi hubungan 
ketetanggaan 0º, serta penggunaan informasi tekstur entropy sebagai masukan dalam klasifikasi. 
Serta diketahui bahwa semakin banyak fitur informasi tekstur yang digunakan sebagai masukan 
klasifikasi dapat meningkatkan akurasi dan pemilihan informasi tekstur yang tepat sebagai masukan 
klasifikasi akan menghasilkan akurasi terbaik. 
Kata kunci: SAR, Sentinel-1, GLCM 
 
1 PENDAHULUAN 
  
Pemantauan penutup penggunaan 
lahan di Indonesia perlu dilakukan. 
Pemantauan ini bisa dilakukan dengan 
cara melakukan pemantauan langsung 
maupun tidak langsung. Namun, 
pemantauan secara langsung dapat 
memakan biaya yang tinggi dan waktu 
yang lama sehingga dapat dilakukan 
pemantauan penutup penggunaan 
lahan menggunakan data penginderaan 
jauh (Martono, 2008; Suwargana, 2008). 
Indonesia terletak di wilayah 
tropis, sehingga mempunyai liputan 
awan yang tinggi (Panuju, et al., 2009). 
Liputan awan yang cukup tinggi ini 
dapat menyulitkan pemantauan di 
Indonesia terutama dalam penggunaan 
penginderaan jauh optik (Hasyim, et al., 
2010; Tjahjono, et al., 2009), sehingga 
dalam mengatasi permasalahan ini 
dapat menggunakan penginderaan jauh 
Synthetic Aperture Radar (SAR) 
(Kushardono, 1996; Kushardono, 2012; 
Suwarsono, et al., 2013) dikarenakan 
mempunyai panjang gelombang yang 
lebih panjang daripada partikel awan 
(Sutanto, et al., 2014). Selain dapat 
menembus awan, SAR juga tidak 
terpengaruh oleh kondisi atmosfer, 
cuaca, maupun waktu pengambilan 
data baik itu siang ataupun malam hari 
(Prahasta, 2009; Hutagalung, 2013). 
Pada tahun 2014 telah 
diluncurkan Satelit Sentinel-1A dengan 
pengindera radar (Geudner, et al., 2014) 
dan pada tahun 2016, sebagai bagian 
dari konstelasi satelit Sentinel-1, Satelit 
Sentinel-1B diluncurkan (Miranda, et 
al., 2016). Satelit Sentinel-1 merupakan 
Satelit yang membawa muatan SAR 
pada kanal C (Xiaofeng, 2015) dan 
mempunyai mode pengambilan single 
polarization ataupun dual polarization 
(Torres, et al., 2012). Satelit lain 
pembawa pengindera SAR kanal C yaitu 
RADARSAT-2 dan Envisat-ASAR 
(Mouche dan Chapron, 2015). 
Klasifikasi penutup penggunaan 
lahan menggunakan data satelit 
penginderaan jauh sudah banyak 
dilakukan, misalnya klasifikasi pada data 
SPOT di wilayah perbatasan perkotaan 
yang menggunakan metode spatial feature 
(Gong, et al., 1992), klasifikasi penutup 
lahan pada data EO-1 hiperspektral 
menggunakan neural network 
(Kushardono, 2016),  klasifikasi pada 
Wordview-1 dan Quickbird menggunakan 
pendekatan neural network di wilayah 
pemukiman (Pacifici et al., 2009), 
klasifikasi menggunakan data ALOS 
PALSAR dan Envisat ASAR pada 
penggunaan lahan di Kabupaten Siak, 
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Riau (Kushardono, 2012), dan klasifikasi 
pada data TerraSAR-X untuk 
mengkelaskan lahan pertanian (Sonobe 
et al., 2014). 
Dengan semakin meningkatnya 
resolusi spasial pada citra penginderaan 
jauh, analisis tekstur semakin mempunyai 
peranan penting dalam pengolahan 
citra, klasifikasi citra, dan interpretasi 
citra penginderaan jauh (He dan Wang, 
1990). Banyak kajian yang menyatakan 
bahwa klasifikasi berdasarkan fitur 
tekstur dapat meningkatkan akurasi 
(Ulaby, et al., 1986; Kushardono, et al., 
1994; Simard, et al., 2000; Dekker, 
2003). 
Analisis tekstur yang digunakan 
dalam kajian ini adalah menggunakan 
Gray Level Co-occurance Matrix (GLCM). 
Pemilihan GLCM ini dikarenakan 
metode ini mengungguli metode lain 
dalam membedakan tekstur (Weszka, et 
al., 1976; Conners dan Harlow, 1980). 
GLCM juga telah berhasil digunakan 
dalam banyak aplikasi (Haralick, et al., 
1973; Kruger, et al., 1974; Soh dan 
Tsatsoulis, 1996; Kushwaha, et al., 
1994; Wu, et al., 2008) dan juga pada 
klasifikasi data SAR (Shanmugan, et al., 
1981; Barber, dan LeDrew, 1991; 
Kushardono, 1996). Terdapat berbagai 
macam jenis fitur tekstur seperti Angular 
Second Moment (ASM), Inverse Difference 
Moment, Correlation, dan Entropi 
(Mohanaiah, et al., 2013). 
Pada penelitian ini dikaji mengenai 
penggunaan fitur tekstur dalam klasifikasi 
dengan berbagai parameter seperti ukuran 
jendela piksel, orientasi ketetanggaan, 
dan jenis dari fitur tekstur yang 
digunakan pada data Sentinel-1, 
sehingga diperoleh parameter yang 
optimal.  
 
2 METODOLOGI 
2.1 Lokasi dan Data 
Lokasi kajian berada pada 
wilayah Kabupaten Karawang, Subang, 
dan Indramayu, Provinsi Jawa Barat 
yang termasuk daerah penghasil padi 
terbesar di Indonesia seperti terlihat 
pada Gambar 2-1. Data yang digunakan 
adalah data Sentinel-1A yang 
merupakan data penginderaan jauh SAR 
dengan waktu perekaman tanggal 10 
September 2016 05: UTC. 
Data Sentinel-1A yang digunakan 
merupakan data dual polarization VH 
dan VV yang mempunyai resolusi 
spasial 5x10 m. 
 
 
Gambar 2-1: Area kajian yang dilakukan 
 
2.2 Metode Penelitian 
   Metode yang dilakukan dalam 
kajian ini seperti terlihat pada Gambar 2-
2. 
  
 
Gambar 2-2: Diagram alir kajian klasifikasi 
data Sentinel-1 
 
Data Sentinel-1 yang digunakan 
berada pada level-1 Ground Range 
Detected (GRD). Level GRD ini sudah 
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terkoreksi terrain dan sudah 
ditransformasi ke dalam bentuk 
koordinat geografik (Twelve, et al., 2016) 
namun masih perlu dilakukan 
reproyeksi citra sehingga citra 
mempunyai posisi yang benar. 
Preprocessing data Sentinel-1 dilakukan 
di lingkungan perangkat lunak ESA 
SNAP Toolbox (ESA, 2017). 
Data yang diperoleh pada data 
satelit Sentinel-1 berupa data amplitudo 
dan intensitas dalam bentuk angka 
digital. Dari data tersebut dilakukan 
kalibrasi sehingga didapatkan nilai 
hamburan balik dalam sigma naught (σº) 
dengan menggunakan persamaan berikut 
(Cazals, et al., 2016; Miranda dan 
Meadows, 2015): 
 
𝝈𝟎[𝒅𝑩] = 𝟏𝟎 ∗ 𝐥𝐨𝐠𝟏𝟎(
𝑫𝑵𝟐
𝑨𝒅𝒏
𝟐 𝑲
𝐬𝐢𝐧⁡(𝜶)) (2-1) 
 
Keterangan: 
𝜎0 = Koefisien hamburan balik (dB) 
K = Koefisien kalibrasi 
DN = Digital Number 
𝛼 = Incidence Angle 
A = Amplitudo 
 
Dari hasil tersebut kemudian 
dilakukan ekstraksi informasi 
keruangan berdasarkan GLCM. Di mana  
GLCM untuk tiap polarisasi data 
dihitung berdasarkan jendela piksel 
(window) ukuran n×n piksel dengan 
suatu hubungan ketetanggaan sudut 
orientasi yang bergerak tiap piksel pada 
citra. Ukuran tersebut tidak dibatasi 
dalam ukuran tertentu namun ukuran 
window akan membedakan optimalisasi 
penggunaannya. Nilai displacement yang 
digunakan adalah sebesar satu piksel. 
Menurut Barber dan LeDrew, 1991, nilai 
displacement 1 menghasilkan hasil yang 
lebih baik dibandingkan nilai lain. 
Ukuran matriks yang dihasilkan 
adalah sebesar jumlah tingkat keabuan 
di dalam window tersebut dikali jumlah 
tingkat keabuan. Agar prosesnya tidak 
memakan waktu yang lama dan terlalu 
bervariasi, maka dilakukan kuantisasi 
tingkat keabuan. Kuantisasi yang 
digunakan adalah sebesar 64 tingkat 
keabuan. Penggunaan kuantisasi ini 
akan mempengaruhi hasil klasifikasi, 
semakin kecil maka semakin banyak 
informasi yang hilang, namun semakin 
banyak kuantisasi juga tidak akan 
menghasilkan hasil yang optimal karena 
waktu proses yang lama (Kushardono, 
1996; Wen, et al., 2009). 
Nilai pada tiap elemen matriks 
kookurensi adalah P(i,j) di mana nilai 
tersebut merupakan peluang kejadian 
nilai digital i bertemu dengan nilai 
digital j. Dari nilai peluang tersebut 
dapat dihasilkan delapan fitur tekstur 
yang diformulasikan oleh Haralick, 1985 
sebagai berikut: 
 Angular second moment: 
∑ {𝑃(𝑖, 𝑗)}2
𝑖,𝑗
 (2-2) 
 
 Contrast : 
∑ (𝑖 − 𝑗)2𝑃(𝑖, 𝑗)
𝑖,𝑗
 (2-3) 
 
 Homogeneity : 
∑ (𝑖 − 𝑗)2𝑃(𝑖, 𝑗)
𝑖,𝑗
 (2-4) 
 
 Entropy: 
−∑ 𝑃(𝑖, 𝑗) log𝑃(𝑖, 𝑗)
𝑖,𝑗
 (2-5) 
 
 Dissimilarity: 
∑ 𝑃(𝑖, 𝑗)|𝑖 − 𝑗|
𝑖,𝑗
 (2-6) 
 
 Correlation: 
∑ [(𝑖𝑗)⁡𝑃(𝑖, 𝑗) − 𝜇𝑥𝜇𝑦
𝑖,𝑗
]/𝜎𝑥𝜎𝑦 (2-7) 
 
 Mean: 
∑ 𝑖.𝑃(𝑖, 𝑗)
𝑖,𝑗
 (2-8) 
 
 Variance: 
∑ 𝑃(𝑖, 𝑗)(𝑖 − 𝜇𝑖)
2
𝑖,𝑗
 (2-9) 
 
Keterangan: 
𝝁𝒙, 𝝁𝒚 = rataan 
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𝝈𝒙, 𝝈𝒚 = standar deviasi 
 
Setelah didapatkan kedelapan 
informasi tersebut, kemudian dilakukan 
klasifikasi terbimbing Neural Network 
dengan menggunakan kelas dari training 
data dengan kategori terlihat pada Tabel 
2-1. Pembelajaran dengan klasifikasi 
Neural Network dilakukan dengan  
Tabel 2-1: KATEGORI KELAS PENUTUP PENGGUNAAN LAHAN 
 
No Kategori Kelas 
Kode 
Warna 
Jumlah Training Data 
(pixel) 
Jumlah Tes Data 
(pixel) 
1 Perairan  1063 16597 
2 Sawah Bera  2532 17600 
3 Sawah Vegetasi 1  2828 22711 
4 Sawah Vegetasi 2  2750 24738 
5 Kebun Campuran  3470 18223 
6 Pemukiman  4420 13726 
7 Kosong  1332 6284 
 
 
 
perulangan maksimal 10,000 
perulangan dan RMS error kurang dari 
0.1. Training data yang dipergunakan 
adalah berupa poligon yang merupakan 
hasil interpretasi dengan bantuan data 
referensi dan jumlah pixel perpoligon 
tiap kelasnya sebagaimana pada Tabel 
2-1. Uji akurasi hasil klasifikasi yang 
diperoleh dilakukan dengan 
menggunakan data referensi yang 
diperoleh dari hasil interpretasi visual 
citra resolusi tinggi. Sampel data uji 
akurasi yang digunakan adalah sampel 
poligon yang mewakili tiap kelas 
penutup lahan hasil klasifikasi yang 
diperoleh sebelumnya. Akurasi 
kemudian dihitung dengan menggunakan  
metode  confusion  matrix (Congalton 
dan Green, 2008). Dari confusion matrix 
tersebut dapat dilakukan analisis lebih 
lanjut. Tahap klasifikasi dan uji akurasi 
dilakukan di lingkungan perangkat 
lunak IDL ENVI. 
 
3     HASIL PEMBAHASAN 
Dalam klasifikasi yang dilakukan 
dibedakan dalam beberapa perlakuan, 
yaitu berdasarkan ukuran jendela 
piksel, orientasi ketetanggan, serta 
informasi tekstur yang digunakan.  
Pada perlakuan berdasarkan 
ukuran jendela pemrosesan informasi 
tekstur, digunakan ukuran jendela 5x5, 
7x7, 9x9, dan 11x11 piksel dengan 
menggunakan kuantisasi 64 tingkat, 
serta orientasi semua arah dan 
menggunakan delapan fitur tekstur 
sebagai masukannya. Hasil klasifikasi 
berdasarkan ukuran jendela tersebut 
dapat dilihat pada Gambar 3-1. 
Secara visual terlihat bahwa 
penggunaan ukuran jendela 5x5 dalam 
klasifikasi menghasilkan klasifikasi 
terbaik dikarenakan masih terdapatnya 
kelas perairan dan kelas data kosong.  
Hasil akurasi penggunaan 
keempat ukuran jendela tersebut dapat 
dilihat pada Tabel 3-1 dalam bentuk 
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confusion matrix. Hasil akurasi tertinggi 
diperoleh pada jendela berukuran 5x5 
kemudian 7x7, 11x11, dan yang 
terakhir 9x9.
 
 
 
         
  
(a)      (b) 
 
  
(c)      (d) 
Gambar 3-1. Hasil klasifikasi menggunakan ukuran window (a) 5x5, (b) 7x7, (c) 9x9, dan (d) 11x11 
 
Tabel 3-1: CONFUSION MATRIX PADA BERBAGAI UKURAN WINDOW (%) 
 
UKURAN WINDOW 5X5 
Kelas Perairan Sawah bera Sawah Veg 1 Sawah Veg 2 Kebun Campur Pemukiman Kosong Total 
Perairan 99.96 0 0.07 0.01 0 0 0 13.85 
Sawah bera 0 89.05 0.49 0 0 0.01 0 13.17 
Sawah Veg 1 0 6.8 49.93 10.47 0.07 0.09 0 12.64 
Sawah Veg 2 0 0.66 40.74 66.06 7.33 1.41 0 22.72 
Kebun Campur 0 0.01 8.12 20.36 69.01 6.56 0 16.98 
Pemukiman 0 3.48 0.66 3.1 23.6 91.93 0 15.39 
Kosong 0.04 0 0 0 0 0 100 5.25 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 76.2611% 
Kappa Coefficient = 0.7189 
 
UKURAN WINDOW 7X7 
Kelas Perairan Sawah bera Sawah Veg 1 Sawah Veg 2 Kebun Campur Pemukiman Kosong Total 
Perairan 100 0.19 0.05 0 0 0 100 19.12 
Sawah bera 0 95.08 0.19 0 0 0 0 14 
Sawah Veg 1 0 2.73 56.35 9.63 0 0.01 0 13.06 
Sawah Veg 2 0 0.01 36.4 69.78 3.98 1.04 0 22.02 
Kebun Campur 0 0 6.76 18.88 80.05 4.2 0 17.83 
Pemukiman 0 1.99 0.25 1.71 15.97 94.75 0 13.97 
Kosong 0 0 0 0 0 0 0 0 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
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Overall Accuracy = 75.8974%  
Kappa Coefficient = 0.7130 
 
UKURAN WINDOW 9X9 
Kelas Perairan Sawah bera Sawah Veg 1 Sawah Veg 2 Kebun Campur Pemukiman Kosong Total 
Perairan 0 0 0.22 0.09 0.31 0 0 0.11 
Sawah bera 41.12 96.89 0.01 0 0 0 100 25.16 
Sawah Veg 1 58.88 2.06 58.27 9.45 0 0.03 0 21.45 
Sawah Veg 2 0 0 35.19 69.63 1.9 0.44 0 21.37 
Kebun Campur 0 0 6.24 20.29 90.36 4.41 0 19.61 
Pemukiman 0 1.05 0.07 0.55 7.43 95.13 0 12.3 
Kosong 0 0 0 0 0 0 0 0 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 64.2598% 
Kappa Coefficient = 0.5716 
 
 
 
 
Gambar 3-2: Grafik penurunan RMS error (sumbu Y) berbagai ukuran window pada setiap jumlah 
iterasi (sumbu X)  
 
UKURAN WINDOW 11X11 
Kelas Perairan Sawah bera Sawah Veg 1 Sawah Veg 2 Kebun Campur Pemukiman Kosong Total 
Perairan 0 0 0 0 0 0 0 0 
Sawah bera 100 99.55 0.01 0 0 0.36 100 33.75 
Sawah Veg 1 0 0.45 58.18 6.04 0 0.01 0 12.34 
Sawah Veg 2 0 0 37.96 77.96 2.84 0.62 0 23.78 
Kebun Campur 0 0 3.85 15.97 95.35 5.41 0 19.14 
Pemukiman 0 0 0 0.03 1.81 93.59 0 11 
Kosong 0 0 0 0 0 0 0 0 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 66.9342% 
Kappa Coefficient = 0.6046 
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Hasil akurasi ini berbeda dengan 
kajian yang dilakukan oleh Kushardono, 
2012, yang menggunakan metode 
klasifikasi Maksimum Likelihood pada 
data Envisat ASAR, di mana ukuran 
window yang paling optimal adalah 
menggunakan ukuran 7 x 7 piksel. Hal 
ini dikarenakan perbedaan ukuran 
obyek penutup lahan di wilayah Jawa 
tempat    studi     yang     lebih     sempit 
dibanding penutup lahan hutan di Riau. 
Su, 2008, juga mengkaji akurasi 
berdasarkan ukuran window ini pada 
penggunaan beberapa fitur tekstur dan 
hasil akurasi terbaik tidak selalu berada 
pada ukuran window tertentu, seperti 
ukuran 11x11 menghasilkan akurasi 
tertinggi pada fitur homogeneity dan 
entropy, 9x9 pada fitur angular second 
moment, dan 7x7 pada penggunaan fitur 
contrast. 
Apabila dilihat berdasarkan RMS 
error yang didapatkan ketika melakukan 
klasifikasi neural network maka akan 
terlihat seperti Gambar 3-2. Terlihat jika 
error yang didapat tidak berkorelasi 
dengan akurasi yang didapat. Ukuran 
window dengan error terendah dihasilkan 
pada ukuran 11x11 sebesar 0.42, 
namun hasil akurasi menujukkan 
bahwa pada ukuran window ini hanya 
menempati akurasi tertinggi ketiga di 
bawah ukuran window 5x5 dan 7x7. 
Berdasarkan penelitian yang 
dilakukan oleh Clausi dan Jernigam, 
1998, jika ukuran window terlalu besar, 
maka akan terjadi banyak kekaburan 
pada perbatasan antar kelas, sedangkan 
pada window dengan ukuran lebih kecil 
akan menghasilkan error yang lebih 
banyak namun menghasilkan akurasi 
yang lebih tinggi pada wilayah 
perbatasan. 
Kayitakire, 2006 mengatakan 
bahwa ukuran window merupakan 
parameter kunci dalam tekstur analisis, 
pemilihannya tidak dapat dilakukan 
secara langsung. Pemilihan ukuran 
window ini dapat dilakukan dengan trial 
dan error, di mana beberapa nilai diuji 
(Franklin, et al., 2001; Pesaresi, 2000). 
Hal ini menandakan jika ukuran 
window paling optimal akan berbeda 
untuk kasus yang berbeda sekalipun 
diterapkan pada data Sentinel-1. 
Pada Tabel 3-2 disajikan mengenai 
perbandingan akurasi producer dan 
user. Terlihat pada kelas kosong baik 
pada akurasi producer maupun akurasi 
user menghasilkan nilai 0 pada ukuran 
window selain 5x5. Sedangkan pada 
kelas perairan nilai 0 muncul pada 
ukuran window 9x9 dan 11x11 baik itu 
pada akurasi producer maupun akurasi 
user. 
Perlakuan kedua dilakukan 
berdasarkan pada orientasi hubungan 
ketetanggaan dari matriks kookurensi. 
Orientasi ini dibedakan pada semua 
arah, orientasi 0º, 45º, 90º, dan 
orientasi 135º. Hasil klasifikasi 
berdasarkan orientasi ini seperti terlihat 
pada Gambar 3-3 dan Gambar 3-1(a) 
untuk orientasi semua arah. 
Secara visual tidak terlalu 
banyak terlihat perbedaan antara 
klasifikasi berdasarkan orientasi ini 
kecuali pada orientasi 90º di mana kelas 
kosong terkelaskan menjadi kelas 
perairan. 
Hasil akurasi berdasarkan arah 
orientasi ini seperti terlihat pada Tabel 3-3. 
Akurasi tertinggi didapat pada 
klasifikasi dengan orientasi 0º sebesar 
76.9% dan diikuti sudut orientasi semua 
arah sebesar 76.2%, 45º sebesar 76.0%, 
90º sebesar 69.6%, dan 135º sebesar 
66.9%. 
Berdasarkan kajian yang 
dilakukan oleh Su (2008), hasil akurasi 
berdasarkan sudut orientasi ini juga akan 
menghasilkan akurasi yang berbeda 
untuk tiap-tiap penggunaan fitur 
tekstur yang berbeda serta orientasi dari 
tekstur dapat meningkatkan nilai 
akurasi klasifikasi tergantung pola dari 
area kajian. 
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Tabel 3-2: PERBANDINGAN PRODUSER AKURASI DAN USER AKURASI BERDASARKAN UKURAN 
WINDOW (%) 
 
Kelas 
Producer's Accuracy User's Accuracy 
5x5 7x7 9x9 11x11 5x5 7x7 9x9 11x11 
Perairan 99.96 100 0 0 99.89 72.4 0 0 
Sawah bera 89.05 95.08 96.89 99.55 99.28 99.74 56.53 43.31 
Sawah Veg 1 49.93 56.35 58.27 58.18 74.83 81.71 51.47 89.34 
Sawah Veg 2 66.06 69.78 69.63 77.96 59.99 65.39 67.23 67.65 
Kebun Campur 69.01 80.05 90.36 95.35 61.78 68.26 70.05 75.73 
Pemukiman 91.93 94.75 95.13 93.59 68.4 77.67 88.55 97.44 
Kosong 100 0 0 0 99.9 0 0 0 
       
 
(a) 
 
(b) 
 
(c) 
 
(d) 
Gambar 3-3: Hasil klasifikasi menggunakan 
orientasi (a) 0º, (b) 45º, (c) 90º, dan (d) 135º 
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Gambar 3-4: Grafik penurunan RMS error 
(sumbu Y) berbagai orientasi 
window pada setiap jumlah 
iterasi (sumbu X) 
 
Pola pada area kajian yang 
dilakukan termasuk mempunyai pola 
yang cukup heterogen dengan arah 
orientasi yang berbeda-beda seperti 
pada wilayah pertambakan, pertanian, 
perumahan, dan wilayah pegunungan, 
sehingga bisa terlihat jika beberapa 
orientasi yang digunakan mempunyai 
tingkat akurasi yang tidak jauh berbeda, 
dengan selisih kurang dari 1% 
dikarenakan kondisi pada area kajian 
yang mempunyai arah pola yang 
bervariasi. 
Grafik RMS error yang didapatkan 
dapat dilihat pada Gambar 3-4, di mana 
terlihat RMS error untuk orientasi sudut 
0º, 45º, 135º, dan semua arah 
mempunyai nilai RMS Error yang tidak 
jauh berbeda berada pada kisaran nilai 
0.52 hingga 0,53, sedangkan RMS Error 
pada orientasi 900 adalah sebesar 0,59. 
Sama seperti halnya pada perbandingan 
dengan ukuran window, RMS error dan 
akurasi tidak mempunyai korelasi.  
Tabel perbandingan berbagai 
jenis orientasi ketetanggaan terhadap 
hasil akurasi producer dan akurasi user 
disajikan pada Tabel 3-4. Pada kelas 
perairan, akurasi producer pada tiap 
orientasi menghasilkan nilai akurasi 
yang tinggi, > 99%, begitu pula pada 
akurasi user kecuali pada orientasi 90º  
yang hanya mempunyai akurasi sebesar 
72,2%. Nilai produser akurasi dan 
akurasi user yang tinggi juga dihasilkan 
pada kelas sawah bera dan kelas 
kosong, namun pada kelas kosong, pada 
orientasi 90º menghasilkan akurasi 0%. 
Jika dilihat pada Gambar 3-3(c), lokasi 
yang seharusnya terklasifikasi sebagai 
kelas kosong dikelaskan sebagai kelas 
perairan.  
Hasil akurasi ini juga sesuai 
dengan penuturan Kushardono, 1996 
dan Wen, et al., 2009 yang mengatakan 
jika akurasi klasifikasi yang didapat 
lebih baik ketika orientasi GLCM paralel 
dengan arah penglihatan dari sensor di 
mana pada satelit Sentinel-1 juga 
mengambil pada sudut orientasi yang 
lebih mendekati sudut 0º lebih baik 
ketika orientasi GLCM paralel dengan 
arah penglihatan dari sensor di mana 
pada satelit Sentinel-1 juga mengambil 
pada sudut orientasi yang lebih 
mendekati sudut 0º.
 
 
 
Tabel 3-3: CONFUSION MATRIX PADA BERBAGAI ARAH ORIENTASI (%) 
 
ORIENTASI 0O 
Kelas Perairan Sawah bera Sawah Veg 1 Sawah Veg 2 Kebun Campur Pemukiman Kosong Total 
Perairan 99.95 0 0.18 0.03 0 0 0 13.88 
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Sawah bera 0 89.99 0.37 0.01 0 0.02 0 13.29 
Sawah Veg 1 0 6.7 50.46 10.6 0.07 0.03 0 12.75 
Sawah Veg 2 0 0.67 40.35 66.93 9.62 1.89 0 23.24 
Kebun Campur 0 0.02 7.92 19.29 71.9 7.23 0 17.24 
Pemukiman 0 2.61 0.71 3.13 18.42 90.83 0 14.36 
Kosong 0.05 0 0 0 0 0 100 5.25 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 76.9943%  
Kappa Coefficient = 0.7273 
 
 
 
 
 
 
ORIENTASI 45O 
Kelas Perairan Sawah bera Sawah Veg 1 Sawah Veg 2 Kebun Campur Pemukiman Kosong Total 
Perairan 99.04 0 0 0 0 0 0 13.71 
Sawah bera 0 89.84 0.64 0.02 0 0.13 0 13.33 
Sawah Veg 1 0.9 7.78 46.03 8.81 0.13 0.04 0 11.83 
Sawah Veg 2 0 0.89 43.62 64.49 7.51 1.74 0 23.04 
Kebun Campur 0 0.04 9.25 24.49 78.14 10.86 0 19.93 
Pemukiman 0 1.45 0.46 2.18 14.23 87.23 0 12.9 
Kosong 0.05 0 0 0 0 0 100 5.25 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 76.0375% 
Kappa Coefficient = 0.7160 
 
ORIENTASI 90O 
Kelas Perairan Sawah bera Sawah Veg 1 Sawah Veg 2 Kebun Campur Pemukiman Kosong Total 
Perairan 100 0.43 0.02 0 0.12 0 100 19.17 
Sawah bera 0 90.09 0.44 0.01 0 0.01 0 13.31 
Sawah Veg 1 0 6.29 52.75 13.47 0.14 0.15 0 13.74 
Sawah Veg 2 0 0.22 37.8 61.21 8.2 1.28 0 21.22 
Kebun Campur 0 0 8.13 21.75 60.77 5.34 0 15.88 
Pemukiman 0 2.97 0.85 3.57 30.77 93.22 0 16.68 
Kosong 0 0 0 0 0 0 0 0 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 69.6069% 
Kappa Coefficient = 0.6385 
 
ORIENTASI 135O 
Kelas Perairan Sawah bera Sawah Veg 1 Sawah Veg 2 Kebun Campur Pemukiman Kosong Total 
Perairan 99.98 0.07 0 0 0 0 0 13.85 
Sawah bera 0 82.9 0.24 0 0 0.01 0 12.22 
Sawah Veg 1 0 10.37 46.86 8.69 0.09 0.07 0 12.22 
Sawah Veg 2 0 0.46 42.74 64.7 7.11 1.39 0 22.76 
Kebun Campur 0 0 9.01 22.1 68.1 6.25 0 17.33 
Pemukiman 0 6.2 1.14 4.51 24.71 92.27 0 16.38 
Kosong 0.02 0 0 0 0 0 100 5.24 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 66.9342% 
Kappa Coefficient = 0.6046 
 
ORIENTASI SEMUA ARAH 
Kelas Perairan Sawah bera Sawah Veg 1 Sawah Veg 2 Kebun Campur Pemukiman Kosong Total 
Perairan 99.96 0 0.07 0.01 0 0 0 13.85 
Sawah bera 0 89.05 0.49 0 0 0.01 0 13.17 
Sawah Veg 1 0 6.8 49.93 10.47 0.07 0.09 0 12.64 
Sawah Veg 2 0 0.66 40.74 66.06 7.33 1.41 0 22.72 
Kebun Campur 0 0.01 8.12 20.36 69.01 6.56 0 16.98 
Pemukiman 0 3.48 0.66 3.1 23.6 91.93 0 15.39 
Kosong 0.04 0 0 0 0 0 100 5.25 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 76.2611% 
Kappa Coefficient = 0.7189 
 
Tabel 3-4: PERBANDINGAN PRODUSER AKURASI DAN USER AKURASI BERDASARKAN ARAH 
ORIENTASI (%) 
 
Kelas 
Producer's Accuracy User's Accuracy 
0 45 90 135 All 0 45 90 135 All 
Perairan 99.95 99.04 100 99.98 99.96 99.71 100 72.21 99.92 99.89 
Sawah bera 89.99 89.84 90.09 82.9 89.05 99.43 98.94 99.35 99.61 99.28 
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Sawah Veg 1 50.46 46.03 52.75 46.86 49.93 75.01 73.71 72.76 72.67 74.83 
Sawah Veg 2 66.93 64.49 61.21 64.7 66.06 59.45 57.75 59.53 58.67 59.99 
Kebun Campur 71.9 78.14 60.77 68.1 69.01 63.39 59.59 58.18 59.72 61.78 
Pemukiman 90.83 87.23 93.22 92.27 91.93 72.41 77.42 63.97 64.51 68.4 
Kosong 100 100 0 100 100 99.87 99.86 0 99.95 99.9 
 
 
(a)      (b) 
  
(c)      (d) 
   
(e)      (f) 
  
(g)      (h) 
Gambar 3-5: Hasil klasifikasi menggunakan fitur tekstur (a) Angular Second Moment, (b) Contrast, (c) 
Correlation, (d) Dissimilarity, (f) Entropy, (g) Mean, dan (h) Variance 
 
Tabel 3-5: CONFUSION MATRIX PADA BERBAGAI FITUR TEKSTUR (%) 
 
ANGULAR SECOND MOMENT 
Kelas Perairan Sawah bera Sawah Veg 1 Sawah Veg 2 Kebun Campur Pemukiman Kosong Total 
Perairan 59.02 2.96 0.33 0.02 0 0 0 8.67 
Sawah bera 0.07 50.65 16.44 27.82 23.74 1.51 0 20.08 
Sawah Veg 1 40.9 27.51 78.37 55.83 3.42 0.09 100 41.84 
Sawah Veg 2 0 0 0.03 0.1 0.02 0 0 0.03 
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Kebun Campur 0 16.85 4.73 15.38 47.4 11.58 0 15.08 
Pemukiman 0 2.03 0.11 0.84 25.42 86.83 0 14.3 
Kosong 0 0 0 0 0 0 0 0 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 47.6222%  
Kappa Coefficient = 0.3764 
Pada perlakuan yang ketiga adalah 
perlakuan terhadap fitur tekstur yang 
digunakan. Pada perlakuan ini digunakan 
ukuran window 5x5 dengan sudut 
orientasi semua arah. Klasifikasi 
dilakukan pada kedelapan jenis fitur 
tektur secara individual dengan 
menggunakan kedua jenis polarisasi. 
Hasil klasifikasi dari tiap fitur tekstur 
ini dapat dilihat pada Gambar 3-5. 
Hasil akurasi dari masing-masing 
fitur tekstur ini seperti terlihat pada 
Tabel 3-3. Hasil akurasi tertinggi 
didapat pada fitur entropy sebesar 
59,1% dilanjutkan mean (59,1%), 
homogeneity (58,2%), dissimilarity 
(52,2%), angular second moment 
(47,6%), contrast (46,6%), correlation 
(44,3%), dan yang terendah adalah 
variance dengan hasil akurasi sebesar 
40,1%. 
CONTRAST 
Kelas Perairan 
Sawah 
bera 
Sawah Veg 
1 
Sawah Veg 2 
Kebun 
Campur 
Pemukiman Kosong Total 
Perairan 0 0 0 0 0 0 0 0 
Sawah bera 99.91 83.66 5.08 1.28 10.86 1.17 0 29.13 
Sawah Veg 1 0.09 5.38 5.17 0.97 0.56 0.03 0 2.07 
Sawah Veg 2 0 6.53 84.19 82.86 30.25 5.49 0 39.23 
Kebun 
Campur 
0 1.16 0.89 0.89 2.11 0.33 0 0.88 
Pemukiman 0 3.27 4.66 14 56.23 92.98 0 23.45 
Kosong 0 0 0 0 0 0 100 5.24 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 46.5686% 
Kappa Coefficient = 0.3650 
 
CORRELATION 
Kelas Perairan 
Sawah 
bera 
Sawah Veg 
1 
Sawah Veg 2 
Kebun 
Campur 
Pemukiman Kosong Total 
Perairan 59.64 1.2 0.74 0.15 0.02 0.02 0 8.61 
Sawah bera 0 23.12 18.05 14.27 2.42 1.19 0 10.26 
Sawah Veg 1 11.39 5.57 11.55 4.49 0.36 0.15 0 5.58 
Sawah Veg 2 23.58 15.58 44.37 33.67 5.21 0.68 0 21.78 
Kebun 
Campur 
0 5.76 8.78 16.02 52.24 7.67 0 14.63 
Pemukiman 0 48.64 16.14 31.03 39.68 90.29 0 32.97 
Kosong 5.38 0.14 0.36 0.37 0.07 0 100 6.16 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 44.3097% 
Kappa Coefficient = 0.3481 
 
DISSIMILARITY 
Kelas Perairan 
Sawah 
bera 
Sawah Veg 
1 
Sawah Veg 2 
Kebun 
Campur 
Pemukiman Kosong Total 
Perairan 16.48 0 0 0 0 0 0 2.28 
Sawah bera 83.52 84.52 4.79 0.6 6.49 0.12 0 26 
Sawah Veg 1 0 4.07 12.97 3.04 1.48 0.02 0 3.91 
Sawah Veg 2 0 2.32 77.88 82.92 25.23 3.51 0 36.44 
Kebun 
Campur 
0 3.02 2.99 7.6 13.41 3.09 0 4.97 
Pemukiman 0 5.16 1.37 5.85 52.86 93.26 0 20.94 
Kosong 0 0.91 0 0 0.53 0 100 5.46 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 52.2177%  
Kappa Coefficient = 0.4323 
 
ENTROPY 
Kelas Perairan 
Sawah 
bera 
Sawah Veg 
1 
Sawah Veg 2 
Kebun 
Campur 
Pemukiman Kosong Total 
Perairan 32.93 9.91 0 0 1.49 0 0 6.24 
Sawah bera 66.13 72.45 7.92 0 1.08 0 0 21.46 
Sawah Veg 1 0 7.14 44.54 8.63 1.17 0 0 11.45 
Sawah Veg 2 0 2.52 44.16 73.69 3.52 0.01 0 24.48 
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Kebun 
Campur 
0 1.16 3.32 17.57 25.5 2.29 0 8.56 
Pemukiman 0 4.63 0.07 0.1 60.14 97.7 0 21.04 
Kosong 0.93 2.2 0 0 7.1 0 100 6.77 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 59.1446% 
Kappa Coefficient = 0.5176 
 
HOMOGENEITY 
Kelas Perairan 
Sawah 
bera 
Sawah Veg 
1 
Sawah Veg 2 
Kebun 
Campur 
Pemukiman Kosong Total 
Perairan 98.16 17.91 4.3 0.53 0.13 0 0 17.16 
Sawah bera 0.57 49.24 0.82 0.46 16.44 1.2 0 10.2 
Sawah Veg 1 1.27 8.69 13.3 4.5 0.81 0.01 0 5.02 
Sawah Veg 2 0 8.25 68.47 67.6 11.11 0.68 0 29.9 
Kebun 
Campur 
0 12.22 7.17 20.57 32.93 5.12 0 12.99 
Pemukiman 0 3.68 0.65 3.16 38.52 92.98 0 17.82 
Kosong 0 0 5.29 3.18 0.05 0 100 6.91 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 58.1845% 
Kappa Coefficient = 0.5059 
MEAN 
Kelas Perairan 
Sawah 
bera 
Sawah Veg 
1 
Sawah Veg 2 
Kebun 
Campur 
Pemukiman Kosong Total 
Perairan 93.07 0.01 0 0 0 0 0 12.89 
Sawah bera 0 89.68 6.52 0.04 0 0.01 0 14.41 
Sawah Veg 1 0 10.27 42.64 12.6 0.71 20.14 0 14.6 
Sawah Veg 2 0 0 5.37 2.17 0 0 0 1.46 
Kebun 
Campur 
0 0 16.11 27.39 78.12 15.04 0 22.3 
Pemukiman 0 0.03 29.36 57.81 21.17 64.8 0 28.13 
Kosong 6.93 0 0 0 0 0 100 6.2 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 59.1146%  
Kappa Coefficient = 0.5251 
VARIANCE 
Kelas 
Peraira
n 
Sawah 
bera 
Sawah Veg 
1 
Sawah Veg 
2 
Kebun 
Campur 
Pemukima
n 
Koson
g 
Tota
l 
Perairan 37.58 0 0 0 0 0 0 5.2 
Sawah bera 0 0 0 0 0 0 0 0 
Sawah Veg 1 0 0 0 0 0 0 0 0 
Sawah Veg 2 60.24 56.87 91.61 76.13 13.86 1.21 0 52 
Kebun 
Campur 
0 28.81 6.65 16.8 20.14 3.65 0 
12.4
4 
Pemukiman 0 14.32 1.73 7.06 66 95.14 0 
24.8
2 
Kosong 2.18 0 0 0 0 0 100 5.54 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 40.1104% 
Kappa Coefficient = 0.283 
 
 
Jika akurasi dari tiap-tiap fitur 
tekstur dibandingkan dengan akurasi 
pada penggunaan semua fitur tekstur 
sebagai masukan, hasil akurasi yang 
didapat jauh lebih rendah dibandingkan 
klasifikasi menggunakan seluruh fitur 
tekstur yang  mencapai  76.3%.  Hal  ini 
sesuai dengan pendapat dari Kushardono, 
2012 di mana semakin banyak 
informasi yang dipergunakan dalam 
klasifikasi penutup lahan dengan data 
satelit penginderaan jauh, makin tinggi 
akurasi hasil klasifikasinya. 
Menurut Baraldi dan Parmiggiani, 1995, 
tidak semua fitur tekstur perlu untuk 
digunakan, beberapa fitur akan saling 
berkorelasi namun juga ada fitur-fitur 
yang tidak berkorelasi. Baraldi dan 
Parmiggiani juga mengemukakan bahwa 
terdapat fitur-fitur yang tidak perlu 
digunakan seperti correlation. Jika 
dilihat dari akurasi yang didapat, 
correlation termasuk fitur tekstur yang 
mempunyai akurasi cukup rendah.Tabel 
3-6 memperlihatkan perbandingan 
producer akurasi dan user akurasi antar 
fitur tekstur. Terlihat jika kebanyakan 
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tekstur menghasilkan produser dan 
user akurasi yang bervariasi namun 
cenderung di bawah 70%.
Tabel 3-6: PERBANDINGAN PRODUSER AKURASI DAN USER AKURASI BERDASARKAN FITUR 
TEKSTUR (%) 
 
Kelas 
User's Accuracy 
ASM Contrast Correlation Dissimilarity Entropy Homogeneity Mean Variance 
Perairan 59.02 0 59.64 16.48 32.93 98.16 93.07 37.58 
Sawah bera 50.65 83.66 23.12 84.52 72.45 49.24 89.68 0 
Sawah Veg 1 78.37 5.17 11.55 12.97 44.54 13.3 42.64 0 
Sawah Veg 2 0.1 82.86 33.67 82.92 73.69 67.6 2.17 76.13 
Kebun Campur 47.4 2.11 52.24 13.41 25.5 32.93 78.12 20.14 
Pemukiman 86.83 92.98 90.29 93.26 97.7 92.98 64.8 95.14 
Kosong 0 100 100 100 100 100 100 100 
        
 
las 
User's Accuracy 
ASM Contrast Correlation Dissimilarity Entropy Homogeneity Mean Variance 
Perairan 94.23 0 95.89 100 73.07 79.18 99.99 100 
Sawah bera 37.03 42.17 33.07 47.72 49.57 70.9 91.36 0 
Sawah Veg 1 35.48 47.32 39.22 62.85 73.72 50.15 55.33 0 
Sawah Veg 2 71.43 43.58 31.9 46.95 62.12 46.66 30.52 30.21 
Kebun Campur 47.8 36.33 54.27 41.03 45.27 38.54 53.25 24.62 
Pemukiman 69.53 45.41 31.35 51 53.16 59.75 26.37 43.9 
Kosong 0 100 85.07 96.07 77.39 75.89 84.53 94.55 
 
 
(a) 
 
 
(b) 
 
(c) 
Gambar 3-6: Hasil klasifikasi tanpa 
menggunakan fitur tekstur (a) 
Correlation, (b) Variance, (c) 
Correlation dan Variance. 
 
Gambar 3-7: Hasil klasifikasi menggunakan 
fitur tekstur mean, variance, dan 
correlation 
 
    Hal tersebut menunjukkan 
bahwa menghilangkan fitur tekstur yang 
mempunyai hasil akurasi rendah pada 
saat digunakan per fitur belum tentu 
menambah hasil akurasinya, malah bisa 
jadi hasil akurasinya menurun. 
Fitur tekstur dapat dibagi-bagi ke 
dalam beberapa grup dan salah satunya 
adalah grup statistik yang terdiri dari 
mean, variance, dan correlation (Wen, et 
al., 2009). Hasil klasifikasi 
menggunakan grup statistik tersebut 
dapat dilihat pada Gambar 3-7. 
Hasil    akurasi   dari    klasifikasi 
menggunakan grup statistik ini dapat 
dilihat pada Tabel 3-6. Terlihat bahwa 
akurasi yang diperoleh menggunakan 
grup statistik ini menghasilkan akurasi 
77.3 % dengan koefisien kappa sebesar 
0.7308. Walaupun hanya menggunakan 
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tiga informasi tekstur dengan dua 
informasi tekstur merupakan informasi 
dengan akurasi rendah ketika dilakukan 
tiap fitur namun hasil akurasi  ini  lebih 
tinggi dibandingkan penggunaan semua 
fitur tekstur sebagai masukan 
klasifikasi yang hanya memiliki akurasi 
sebesar 76.3% dan koefisien kappa 
0.7189.
Tabel 3-7: CONFUSION MATRIX TANPA PENGGUNAAN BEBERAPA FITUR TEKSTUR (%) 
 
HASIL UJI AKURASI TANPA FITUR TEKSTUR CORRELATION 
Kelas Perairan Sawah bera Sawah Veg 1 Sawah Veg 2 Kebun Campur Pemukiman Kosong Total 
Perairan 99.73 0.48 0 0 0 0 0 13.88 
Sawah bera 0 86.81 0.39 0 0 0.01 0 12.82 
Sawah Veg 1 0 7.47 50.67 11.9 0.21 0.24 0 13.21 
Sawah Veg 2 0.22 0.1 41.02 66.22 7.94 1.33 0 22.84 
Kebun Campur 0 0 7.06 18 70.18 6.6 0 16.48 
Pemukiman 0 5.15 0.87 3.87 21.68 91.83 0 15.53 
Kosong 0.04 0 0 0 0 0 100 5.25 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 76.2402% 
Kappa Coefficient = 0.7186 
HASIL AKURASI TANPA FITUR TEKSTUR VARIANCE 
Kelas Perairan Sawah bera Sawah Veg 1 Sawah Veg 2 Kebun Campur Pemukiman Kosong Total 
Perairan 99.93 0 0 0 0 0 0 13.84 
Sawah bera 0 83.03 0.67 0 0 0.04 0 12.32 
Sawah Veg 1 0.07 12.57 43.17 5.51 0.01 0.12 0 11.19 
Sawah Veg 2 0 0.56 46.36 69.06 8.76 2.53 0 24.74 
Kebun Campur 0 0 7.34 17.16 67 5.32 0 15.73 
Pemukiman 0 3.84 2.46 8.27 24.22 91.99 0 16.95 
Kosong 0 0 0 0 0 0 100 5.24 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 74.4142% 
Kappa Coefficient = 0.697 
HASIL AKURASI TANPA FITUR TEKSTUR CORRELATION DAN VARIANCE 
Kelas Perairan Sawah bera Sawah Veg 1 Sawah Veg 2 Kebun Campur Pemukiman Kosong Total 
Perairan 99.91 0 0 0 0 0 0 13.83 
Sawah bera 0.01 85.41 1.28 0.01 0 0.27 0 12.82 
Sawah Veg 1 0.08 12.4 46.24 8.61 0.07 0.19 0 12.4 
Sawah Veg 2 0 0.32 44.37 69.27 11.25 3.26 0 24.83 
Kebun Campur 0 0 6.72 16.61 74.28 8.77 0 17 
Pemukiman 0 1.87 1.39 5.5 14.4 87.51 0 13.88 
Kosong 0 0 0 0 0 0 100 5.24 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 75.9799% 
Kappa Coefficient = 0.715 
 
Tabel 3-8: CONFUSION MATRIX FITUR TEKSTUR MEAN, VARIANCE, CORRELATION (%) 
 
Kelas Perairan Sawah bera Sawah Veg 1 Sawah Veg 2 Kebun Campur Pemukiman Kosong Total 
Perairan 99.88 0 0 0 0 0 0 13.83 
Sawah bera 0 88.14 0.23 0.01 0 0.22 0 13.01 
Sawah Veg 1 0.01 10.61 47.7 8.06 0.07 0.13 0 12.28 
Sawah Veg 2 0 0.23 43.83 68.58 8.77 2.05 0 24.06 
Kebun Campur 0 0.01 7.95 21.74 81.3 12.35 0 19.77 
Pemukiman 0 1.01 0.28 1.61 9.86 85.25 0 11.79 
Kosong 0.11 0 0 0 0 0 100 5.26 
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 
Overall Accuracy = 77.318% 
Kappa Coefficient = 0.7308 
 
4 KESIMPULAN 
Berdasarkan penelitian ini 
diketahui penggunaan fitur tekstur dalam 
klasifikasi penutup penggunaan lahan 
dengan data Sentinel-1 akan memberikan 
hasil yang bervariasi tergantung dari 
parameter yang digunakan. Beberapa 
parameter yang mempengaruhi nilai 
akurasi dari hasil klasifikasi dengan 
menggunakan informasi spasial yaitu 
ukuran window, orientasi, dan fitur 
tekstur yang digunakan. 
Dari penelitian ini parameter 
yang optimal dalam ekstraksi informasi 
tekstur untuk klasifikasi penutup 
penggunaan lahan pada daerah studi 
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dengan menggunakan data radar 
Sentinel 1 adalah, ukuran window 5x5 
dengan sudut orientasi ketetanggaan 0º 
yang dapat menghasilkan akurasi 
sebesar 77%. Adapun fitur tekstur yang 
mempunyai akurasi tertinggi didapat 
pada penggunaan fitur entropy, tetapi 
semakin banyak jumlah fitur yang 
dijadikan masukan dalam klasifikasi 
dan pemilihan fitur tekstur yang tepat 
akan dapat meningkatkan akurasi hasil 
klasifikasinya.  
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